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面向不确定性的多机器人路径鲁棒规划研究综述
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摘 要: 多机器人路径规划为共享工作环境中的多个机器人规划从起始位置到目标位置的无冲突路径集合,是多
智能体领域协同规划方向的重要课题.然而,时钟漂移、动态障碍物、机器故障等现实因素,可能会导致多机器人
系统的实际执行过程与规划方案存在时间上的偏差,使机器人之间发生意外冲突.面向不确定性因素展开多机器
人路径鲁棒规划并在一定程度上保证规划方案的安全执行,是当前路径规划领域的挑战之一.对此,首先整理不
确定性下多机器人路径规划的问题描述;然后分别从面向不确定性的鲁棒规划算法、在线执行策略以及评价指标
等方面对目前研究进行综述,讨论各类解决方法的思路和特点;最后对多机器人路径鲁棒规划研究的关键技术进
行展望.
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Abstract: Multi-robot path planning, aimed at finding conflict-free paths for multiple robots to navigate from their
initial positions to their respective target positions within a shared working environment, is pivotal in multi-robot
collaborative planning. However, practical factors such as clock drift, moving obstacles and machine faults may lead to
temporal deviations between actual and planned execution processes of the multi-robot system, resulting in unexpected
conflicts among robots. Robust multi-robot path planning under uncertainty, along with ensuring the safe execution of
plans to a certain extent, is a research hotspot in the field of path planning. This article begins by summarizing the
problem description of multi-robot path planning under uncertainty. It then reviews existing studies from perspectives
of robust planning algorithms and online execution strategies as well as corresponding evaluation metrics. The logic and
characteristics of various methods are discussed. Finally, the future research directions of the critical technologies in
robust multi-robot path planning are put forward.
Keywords: multi-robot path planning；uncertainty modelling；robust planning；conflict probability；online
execution policy；collisions and deadlocks avoiding

0 引 言

随着机器人技术的不断发展,各类多机器人系
统在性能、灵活性和容错性方面得到显著增强[1].多
机器人系统辅助人类执行模式化的繁重工作是未

来智能化生产和服务的重要趋势,目前在工业自动
化[2]、仓储物流[3]、交通网络[4]、机场地面调度[5]

等领域已有广泛应用,如图1所示.多机器人路径规
划[7](multi-robot path planning,MRPP)是多机器人系
统中的关键挑战,又称作多智能体路径找寻[8](multi-
agent path finding,MAPF),其核心任务是为共享环境
中的多台机器人规划从起点到目标点的无冲突路径

集合. MRPP的解决有助于合理分配和优化机器人的

收稿日期: 2023-12-12；录用日期: 2024-04-24.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (62263017).
责任编委: 方勇纯.
†通讯作者. E-mail: jlmao@kust.edu.cn.



3874 控 制 与 决 策 第39卷

资源,促进机器人之间的协同合作,提高任务执行的
效率.
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图 1 MRPP的应用领域及典型场景

MRPP问题是一类NP-hard组合优化问题[9],其
状态空间随机器人数量呈指数级扩大,同时在有限
空间内还需要解决机器人之间的冲突和死锁等问

题.为了应对这一挑战,研究者们开发了分层协作
A*[10]、SIPP[11]、CBS[12]和优先级规划[13]等算法框架

及其改进策略,如改进协作A*[14-15]和改进CBS[16-17]

等.这些算法可以为大规模机器人找到一组可行的
路径规划,这种预先规划称为离线MRPP[18].现有的
离线MRPP算法可以保证机器人安全高效地抵达目
标点,但前提是所有机器人都能在时间和空间上精确
地遵循原定计划.
然而,在实际运行过程中机器人会受到诸多现实

因素的影响,包括时钟漂移[19-20]、动力学约束[21]、执

行误差[22]、电池损耗[23]、机器故障[24]等内部因素和

复杂环境[25]、动态障碍物[26]、通信受限[27]等外部因

素,以及机器人间的细微差别,如图2所示.
这些现实因素可能会导致机器人执行路径方案

时产生时间上的不确定性,包括移动延迟[28]或者通

过一段路径的行进时间出现波动[29].这样的变化会
使实际执行进程与既定计划产生偏离,使得路径有重
叠的两个机器人可能发生冲突.同时,这种时间不确
定性会不断累积,对路径方案的安全执行产生持续压
力,最终可能导致系统崩溃.因此,在许多强调安全性
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图 2 机器人实际运行过程可能受到的影响

的实际场景中[30],为保证多机器人路径规划在多种
不确定性情况下的有效性,开展面向不确定性的多机
器人路径鲁棒规划研究至关重要.
本文首先给出现有研究中面向不确定性的多机

器人路径规划问题概述;其次,按照模型结构和优化
目标对多机器人路径鲁棒规划算法进行分类总结,并
阐述路径方案的3类在线执行策略,在此基础上整理
鲁棒规划的评价指标;最后,对面向不确定性的多机
器人路径鲁棒规划研究进行展望.

1 问题概述

多机器人在按照计划路线移动时,可能会遭遇不
确定事件,如图3所示.根据计划路线的理论执行时
间表,两个机器人在路线的重合点E3处不会产生冲
突.然而在实际运行过程中,假设一个机器人需要在
C3点之前等待以避让行人,而另一个机器人在E2点
因临时故障停留了一段时间,则以上的等待和临时故
障事件使两个机器人的移动过程产生延迟,进而可能
在路径重合点E3发生冲突.

1

2

3

4

5

A B C D E F G

%&'()

%&'*+)

'

!" #$ ,-./0

12.34

5678

g
1

s
1

!"

#$

s
2

g
2

图 3 多机器人移动中的潜在冲突示意图

多机器人的运行环境可以用无向图G = (V,E)

表示.其中:V 是位置点的集合, E是位置点之间通路
的集合.时间以离散时间步表示,记为t = 0, 1, . . . .假
设有m个带标签的机器人a1, a2, . . . , am,每个机器人
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ai都有给定的起始点si ∈ V 和目标点gi ∈ V .机器
人ai的路径为πi = [πi(0), πi(1), . . . , πi(|πi| − 1)],总
的路径方案为π = [π1, π2, . . . , πm].
以时间代价总和或最大执行时间最小化为目标

的优化模型如下:

min SOC(π) = min
m∑
i=1

(|πi| − 1), (1)

min Makespan(π) = min
m
max
i=1

(|πi| − 1). (2)

s.t. πi(t) ∈ V ; (3)

(πi(t), πi(t+ 1)) ∈ E
∨

πi(t+ 1) = πi(t); (4)

πi(0) = si, πi(|πi| − 1) = gi; (5)

πj(t) ̸= πi(t+ ω), ∀ ω ∈ {0, 1, . . . , Ω}. (6)

其中:式 (1)代表时间代价总和 (sum of costs, SOC)
的优化函数,即最小化π中所有机器人从起始点到

目标点所需的时间总和;式 (2)代表最大执行时间
(Makespan)的优化函数,即最小化π中单个机器人从

起始点到目标点的最大时间代价;式 (3)代表机器人
ai在任意 t时刻的位置πi(t)必须在点集V 中;式 (4)
代表机器人在一个时间步内只能移动到相邻位置

点或停留在原位置点;式 (5)代表路径必须自给定的
起始点到给定的目标点;式 (6)是移动延迟下的冲突
约束,称为Ω-延迟冲突约束,该约束保证在延迟时间
ω ∈ {0, 1, . . . , Ω}的情况下,两个机器人间不会发生
冲突.若不满足式 (6)约束,则机器人间可能发生Ω-延
迟冲突.延迟冲突约束是区别于经典MRPP问题的
核心,它能够保证不确定性延迟下的执行安全.
实际运行过程中,机器人发生不确定性事件的种

类、发生的位置、发生在哪个个体以及造成多长的延

迟都是不确定的.由于延迟具有分散性和累加性,现
有的建模方法主要将延迟分解为相邻节点间的、服

从几何分布或Gamma分布的随机延迟时间.
离散时间设置下,机器人在当前时间步计划移动

但以pd的概率移动失败,于下一个时间步时仍处于
当前节点,这样的情况称为移动延迟[28,31-33].机器人
从当前节点到下一个节点前发生移动延迟的次数便

是单段延迟时间∆t,且P (∆t = n) = pd
n(1 − pd)服

从几何分布.机器人从出发到第h个节点的累计延迟

时间∆为

∆ =
h−1∑
l=1

∆tl. (7)

如图4所示,假设机器人a1的路径π1 = [s1,A,B,
C, g1],机器人a2的路径π2 = [s2,C, g2],则由于π2(1)

= π1(1 + 2) = C不满足式 (6)约束,该路径方案存在

2-延迟冲突.即存在这样的可能:若机器人a2到达点

g2前累计延迟∆ = 2个时间步,而机器人a1到达点

g1前未受延迟,则两个机器人将在点C处产生冲突.
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图 4 几何分布延迟时间下的冲突

连续时间设置下,需要对时间 t进行扩充, t不只
表示离散时间步,还可以表示任意时间单位,式 (6)约
束也将扩充为

πj(t) ̸= πi(t+ ω), ∀ω ∈ [0, Ω]. (8)

单段延迟时间∆t代表机器人在节点[34]或边

上[25]遭遇的时间不确定性,包括货物装卸、人机交
互、避让动态障碍物花费的时间等. ∆t ∼ Gamma(α,
β).其中:α为形状参数,代表不同点或边上的不确定
性程度;β为比率参数,一般设为常数.由于Gamma
分布的可加性,机器人从出发到第h个节点的累计延

迟时间也服从Gamma分布,即

∆ ∼ Gamma
( h−1∑

l=1

αl, β
)
. (9)

假设πj(tj) = πi(ti) = X且 ti > tj ,机器人ai

和aj到达点X前的累计延迟时间分别是∆i和∆j ,且
离开点X时将继续延迟∆ti和∆tj .定义事件A: ti +
∆i +∆ti > tj +∆j ;B: tj +∆j +∆tj > ti +∆i.若
A和B同时发生,则机器人ai和aj对点X的占用时
间有重叠.令Ω = max(∆i + ∆ti,∆j + ∆tj),这种
重叠不满足式 (8)约束πj(t) ̸= πi(t + ω) = X,其中
ω = ti − tj , ω ∈ [0, Ω],即存在Ω-延迟冲突.如图5所
示,分布Di和Dj分别代表机器人ai和aj对点X占用
时间的概率密度 (服从Gamma分布),可见由于延迟,
两个机器人对点X的占用在其原计划时间 ti及 tj的

右侧都有分布,因此在阴影区域中存在冲突可能.

!"#$t j
t i

D j

D i

图 5 Gamma分布延迟时间下的冲突

由不确定性因素引发的意外冲突问题,目前主要
在规划阶段和执行阶段进行解决,如图6所示.在规
划阶段,使用鲁棒规划算法生成对不确定性因素有一
定容忍能力的路径方案,使得系统在有限干扰下仍能
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正常运行.其本质是通过牺牲一部分路径代价,松弛
路径方案对理想化执行的要求,换取对随机干扰的容
忍能力.但是其能应对的干扰通常有一个范围时,当
超出这个范围时,鲁棒性随之失效.而在执行阶段,该
问题可以得到一定的解决.在线执行策略可以应对
较大或难以预测的干扰,通过实时协调,最大程度上
保证系统的安全性.但是在线执行策略需要在协调
代价和实时计算能力间取得平衡,简单的协调方式可
能会造成较大的性能浪费,甚至使系统停摆.此外,两
者结合使用时,鲁棒规划可以有效减轻在线执行的负
担.
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图 6 多机器人路径鲁棒规划研究概况

2 面向不确定性的多机器人路径鲁棒规划

算法

鲁棒规划算法基于不确定性的建模,在规划阶段
便将执行时可能会遇到的不确定性考虑在内,并针对
特定的优化目标规划出对不确定性有一定承受能力

的方案[35].这样的方案在执行过程中即使受到了一
些不确定性事件的干扰,仍能保障机器人之间不发生
冲突.针对各类不确定性场景和优化目标,学者们提
出了多种面向不确定性的多机器人路径鲁棒规划算

法,如表1所示.

2.1 基于时间膨胀模型的算法

时间膨胀模型通过增广机器人占用位置点或线

路的时间来吸收可能遇到的延迟.膨胀后的时间通
常为一个确定值,以简化参数设置,减轻计算负担,并
且能得到确定的安全性 (在2.2节中概率模型得到的
是概率安全性).

2.1.1 机器人占用时间的膨胀

k-鲁棒路径规划[32]将机器人占用一个位置的时

间由一个时间步膨胀为k个时间步,通过禁止两个机

器人在相邻 k个时间步之内进入同一位置,保证每
个机器人在执行过程中至多延迟k个时间步而不发

生冲突.如图7所示,若按照原始路径π1 = [B,C]及
π2 = [A,B],则机器人a2将在 t = 1时到达终点B.而
k-鲁棒路径规划 (k = 1)将机器人a1在点B的占用时
间多膨胀了1个时间步,不允许a2在 t = 1时进入点

B,于是a2在点A停留直到 t = 2时才进入点B,避免
了因a1可能在点B延迟一个时间步而产生的冲突.
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图 7 k-鲁棒路径规划图示

kR-CBS算法用于求解最优的k-鲁棒路径方案,
其与传统CBS的区别在于约束树的扩展. kR-CBS通
过引入k-延迟冲突,并设置相应的约束条件对约束树
进行扩展.但传统CBS的约束只能限制机器人在某
一个时间步的行为,所以常出现需要多个约束才能解
决一个k-延迟冲突的情况.因此为了缩减约束扩展
树的大小, kR-CBS的变体算法 Improved kR-CBS[32]

引入了范围约束的概念,限制机器人在一整段时间范
围内进入特定位置,一次性解决k-延迟冲突.范围约
束设置得越大,约束树的扩展节点越少.但是过大的
约束范围可能会导致算法失去完整性和最优性.因
此在保证完整性和最优性的前提下寻找合适的约束

范围,最大程度地减少约束树节点的扩展数量,是该
算法的关键.在k-鲁棒路径规划中,可能会出现一些
特殊冲突类型,即在一块局部区域内重复进入相似冲
突.针对这一问题,文献 [36]提出了k-延迟矩形冲突、
k-延迟窄道冲突和k-延迟目标冲突的概念,并设计了
相应的对称性冲突消解策略.这些策略的引入进一
步减少了冗余的约束树分支,提高了kR-CBS算法的
效率和可行性.另外, kR-SIPP[37]是一种基于安全区
间[11] (safe interval path planning, SIPP)的k-鲁棒路径
规划算法,能够得到次优的k-鲁棒路径方案.它通过
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表 1 面向不确定性的多机器人路径鲁棒规划算法分类

模型 优化目标 算法名称 特点 优点 缺点

时间

膨胀

模型

k个延迟内最优无

冲突路径

kR-CBS[32,36],
kR-SIPP[37-38],

k-Token Passing[39]
单个机器人的累计延迟

次数较低

个体累计延迟在k以内时,
直观有效地保证安全性

难以应对较高的个体

累计延迟

行进时间波动范围

内最优无冲突路径

A*+ODTU
[29],

CBSTU[29]
通过各条边的时间在

范围内波动

在行进时间波动范围内

保证安全性

保守情况下路径的代价

总和较高

概率

模型

单个机器人的最大

冲突概率
UM*[33]

能够估计机器人处于各

位置点的概率

路径方案易于在执行过程中

使用在线修复或重规划来

保持安全性

计算复杂度较高,需要
维护和搜索大量的

信念状态

全局执行成功率

pR-CBS[31],
p-Token,
Passing[39]

需要保证全局执行

成功率的场景

在个别机器人累计延迟次数

较大的情况下仍能保证较高

的执行成功率

计算负担大,延迟较少
时仍可能冲突

两个机器人之间的

冲突概率

STT-CBS[34],
greedy STT-CBS[25]

机器人在节点或通路上

存在可预估的随机延迟

为随机行进时间下的路径规

划提供了可量化的鲁棒性

可能会使个别机器人

的冲突概率较高

期望实际完工时间 AME[28] 优化因在线执行策略而

延长的实际完工时间

执行过程中的期望

完工时间较小

必须与在线执行策略

组合使用

满足特定运行规则

基于行进时间概率

传播模型的优先级

规划算法[40]

需要优化时间利用率的

实际场景

将行进时间在不同优先级之

间传播,算法执行速度快

应对强安全约束且动

态变化的环境时,缺乏
安全性保证

时间

无关

模型

保证系统安全运行

并避免死锁

时间无关离线路径

规划算法[19]

多个机器人可以异步

执行,且执行过程不需
中心控制器

不需保持动作同步或时

序关系
可解性较差

过渡

系统

模型

部分可观察下的

行为决策
Dec-POMDP[41-43]

可以对不确定性环境下

的决策过程建模

能够在部分可观察下形成

状态估计和行为决策

状态空间复杂度高,
状态估计难度大

满足安全规范和团

队行为奖励最大化

基于广义随机Petri
网的马尔可夫决策

过程[44]

匿名多机器人系统,带
有安全规范及团队

行为奖励

能够根据团队整体行为

要求,推导出单个机器人
的行为策略

只能处理线性约束和

累积奖励,而非更一般
的团队行为规范

减轻机器人交互对

执行时间的影响

基于拥塞概率模型

的单机器人马尔可

夫决策过程[45]

多个机器人可以同时

经过一条边
优化拥塞路段选择

机器人无法正常通过

拥塞路段时,方案执行
会受到很大影响

其他

模型

根据实际执行情况

切换备用路径

备用规划[46],
容错规划[24],
方案树[47]

机器人只能观察到临近

的冲突,且不具备
重规划能力

不需要在执行过程中进行

重规划,能快速切换备用
路径且保证路径质量

难以保证执行过程中

的可达性或需要庞大

的方案树

工作空间分解,形成
分块小规模问题

碎片系统[48]
大规模空间中协调大量

机器人,能够应对移动
失败或目标变化

降低问题求解复杂度,可在
碎片内部根据实际执行状态

更新局部路径

在一些特殊的工作

空间中不具备完备性

引入k-鲁棒因子扩展了SIPP中的障碍区间,实现了
SIPP的k-鲁棒化. kR-SIPP的规划速度较kR-CBS有
了较大提升,在此基础上, DkR-SIPP[38]引入动态优先
级策略来解决kR-SIPP中存在的起步困境问题,进一
步提高了规划成功率.
基于 k-鲁棒思想的 k-Token Passing (k-TP)算

法[39]用于求解考虑延迟的多机器人取送货物问题

(multi-agent pickup and delivery with delays,MAPD-
d). k-TP算法在机器人之间传递令牌以分配路径,并
为每个机器人保留k个时间槽作为缓冲区. kR-CBS
算法还被应用于求解多列车路径规划问题[49-50],其
中每部列车都占据一系列位置,在形式上与时间膨胀
机器人类似.

k-鲁棒路径规划适用于各个机器人受到的累计
延迟较少且较平均的情况.这种方法可以提供直观

的鲁棒性保证,使机器人能够在一定延迟范围内安
全地执行任务.然而,当累积延迟较多时, k值也需要
相应地增大,这将导致路径方案中冗余的等待时间增
多,从而使路径的总代价增大,并且较大的k值也会

使规划更加困难[31].

2.1.2 单段线路行进时间的膨胀

将机器人通过一条边的行进时间由单个时间步

膨胀为一个有上下界的时间步区间[29],可以简单表
示离散行进时间在某个范围内的波动.将路径上各
段行进时间的上下界分别累加,可以计算出机器人
到达其路径各点的潜在时间范围.如图8所示,机器
人从 s点到 g点路径中各段行进时间分别为 [1, 3]、
[1, 1]、[1, 2],则机器人到达各点的时间范围分别为
tv1 = [1, 3]、tv2 = [2, 4]、tg = [3, 6].然后通过计
算路径各点在时间范围上的重叠,即可检测出多机
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器人之间的潜在冲突.为了解决这些潜在冲突,文献
[29]提出了A*+ODTU和CBSTU两种算法寻找无潜在
冲突的最优路径,并使用在线重规划缩短多余的等待
时间.单段行进时间膨胀模型可以灵活反应机器人
在不同位置之间行进时间的不确定性,并且设置简
单,易于计算.但是行进时间上下界的设置需要合理
选择,选择不当可能会降低算法的可靠性.

s v1 v2 g
[1,3] [1,1] [1,2]

t
v

1
= [1,3] t

v
2
= [2,4] t

g
= [3,6]

图 8 单段行进时间膨胀图示[29]

2.2 基于概率模型的算法

机器人受到不确定因素的影响,其行进时间及所
处位置从确定的变为概率分布的,因此使用概率模型
求解问题是一种自然的选择.概率模型基于时间或
位置上的概率分布得到冲突概率[31,33]及最大完工时

间[28]等指标的估计,易于评估路径规划的可靠性及
优化目标函数.
降低冲突概率是面向不确定性的MRPP问题的

核心,也是概率模型的关键.基于信念空间的UM*算
法[33]将机器人的位置用路径上各点的概率分布进行

描述,如图9所示. UM*根据位置概率计算每个机器
人遭遇冲突的概率,并求解个体冲突概率最小的路
径. UM*算法首先为多个机器人分别规划路径,然后
只为存在冲突概率的机器人进行协调搜索,从而降低
协调搜索的复杂度,是一种低耦合的规划算法.其变
体PUM*算法[33]引入了随机重启策略避免陷入局部

最优. UM*算法找到的方案易于在执行过程中使用
在线修复或重规划来保持系统安全性,但是UM*算
法计算复杂度较高,在低耦合设置下仍需要维护和搜
索大量的信念状态.
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图 9 机器人的信念状态[33]

先规划再优化是 CBS算法的核心思想,传统
CBS中优化对象是确定的冲突,通过添加约束逐步
消除方案中的冲突.而在不确定性问题中, CBS变
体[25,31,34]的优化对象是冲突概率,通过添加约束逐步

降低冲突概率. p-鲁棒路径规划[31]的目的是寻找执

行过程中完全不发生冲突的概率p0(耦合的全局执行
成功率)大于给定的p值且代价最小的路径方案.确
定性检验法和蒙特卡洛检验法可以基于单步延迟概

率pd计算路径方案的执行成功概率p0,其中蒙特卡
洛法更加简单高效. p-鲁棒路径规划使用基于CBS
的pR-CBS算法进行搜索,为了保证最优性, pR-CBS
的约束树扩展时有3个分支,这导致了较慢的扩展速
度.因此, pR-CBS的变体Greedy pR-CBS算法[31]选

取p0最大的节点进行扩展,并且将约束分支削减到
两个,以失去最优性为代价提高了搜索速度.实际应
用中,结合路径执行失败带来的损失和执行成功带来
的收益,可以通过损失-收益比得到所需p值[31].基于
p-鲁棒路径规划的p-Token Passing (p-TP)算法[39]应

用于求解考虑延迟的多机器人取送货问题 (MAPD-
d),类似地,基于CBS的STT-CBS算法[34]用于寻找考

虑随机行进时间的MRPP问题的最优路径,同时保证
每对机器人之间的冲突概率不超过指定阈值.该方
法能够提供可量化的鲁棒性,但可能会使个别机器人
的冲突概率较高,适用于机器人在节点或通路上存在
可预估随机延迟的场景. STT-CBS算法扩展约束树
节点时,分别延迟两个冲突机器人到达冲突位置的
时间,使得该对机器人间的冲突概率小于阈值. STT-
CBS具有与CBS算法相同的复杂度,但是计算冲突
概率的过程会增加计算开销[34].进一步, Greedy STT-
CBS算法[25]在 STT-CBS的基础上提高了约束树扩
展速度. Greedy STT-CBS算法估算路径方案中任意
两个动作之间的冲突概率,比较出冲突概率最大的
动作对,并以它的冲突概率作为该方案的冲突概率,
然后选择冲突概率最小的方案进行扩展.这种节点
扩展的启发式函数与pR-Greedy CBS[31]类似. Greedy
STT-CBS的搜索过程有时间限制,到达规定时间时算
法返回具有最小冲突概率的路径方案.
在概率模型中,期望的实际完工时间可以得到优

化. Approximate minimization in expectation (AME)算
法[28]基于延迟概率和动作依赖估算实际完工时间的

期望,并以之作为启发式函数引导基于CBS框架下
的搜索过程,旨在减少因潜在的在线修复带来的等待
时间,使期望的实际完工时间最小.需要注意的是,这
种方法必须与在线执行策略配合使用,而无法单独为
机器人的执行安全提供保障.此外,在不确定性下机
场地面运行的路径规划过程中[40],高优先级飞机的
行进时间可以经概率传播马尔科夫链向低优先级的

飞机传递,然后基于优先级顺序和传递的行进时间
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为飞机规划路径.该方法根据机场地面的实际运行
状况进行实时规划,可以提高安全性并减少等待时
间.但是为应对强安全约束且动态变化的机场环境,
同样需要与在线执行策略相结合.

2.3 基于时间无关模型的算法

传统MRPP问题大多基于路径方案的执行时间
假设,需要机器人按照计划时间到达指定地点才能
确保安全,这种方式对时间不确定性比较敏感[19].因
此文献 [19]提出了与时间无关的离线多机器人路
径规划问题 (offline time-independent multiagent path
planning, OTIMAPP),旨在消除方案执行对时间的依
赖性. OTIMAPP对机器人到达某个位置或开始某个
动作的时间不作要求,机器人只要沿着规划好的路
径前进并在执行中保证位置互斥,最终都能到达目
的地.也就是说OTIMAPP方案的执行允许任何有限
延迟,允许机器人自然地以任意局部顺序通过路径重
合位置,这与第3节中的修复策略不同.但是在执行
过程中,由于机器人局部顺序的随机性,可能会导致
死锁的发生.死锁就是一连串机器人形成了首尾循
环阻碍,陷入死锁的机器人无法继续执行其计划.为
此, OTIMAPP引入潜在死锁约束,如下所示:

∀ ({i, j, k, . . . , l}, {ti, tj , tk, . . . , tl}),

¬(πi(ti + 1) = πj(tj)
∧

πj(tj + 1) =

πk(tk)
∧
. . .

∧
πl(tl + 1) = πi(ti)). (10)

式 (10)规定了OTIMAPP规划出的路径方案中,任
意机器人子集和其时序的组合都不会导致循环阻

碍.若不满足式 (10),则存在特定的延迟情况会使
{i, j, k, . . . , l}号机器人陷入死锁状态.文献 [19]提
出了基于潜在死锁约束的两种算法求解OTIMAPP
问题,包括优先级规划 (prioritized planning, PP)和
基于死锁的搜索算法 (deadlock-based search, DBS).
OTIMAPP方案的执行过程不需要同步,也可以不依
赖中心控制器,仅通过本地交互来保证位置互斥即
可.但是OTIMAPP的可解性较差,相同场景下传统
MRPP可能有解但OTIMAPP无解,并且OTIMAPP中
的死锁检测程序会带来较大的计算负担.

2.4 基于过渡系统模型的算法

过渡系统可以对多种不确定性建模,包括动作结
果的不确定性[51]、部分可观察性[41-42]、时间不确定

性[52]和机器人交互的影响[45].过渡系统的基本要素
是状态,以及状态之间的过渡动力学[53].基于马尔可
夫决策过程 (Markov decision processes,MDP)的过渡
系统可以捕捉机器人的异步执行和不确定的动作执

行时间[53-54].分布式部分可观察MDP (decentralized
partially observable MDP,Dec-POMDP)依据每个机
器人的局部观测更新当前联合状态的概率分布[41-42],
但是其联合状态空间存在指数爆炸问题.为了减小
状态空间, Dec-POMDP可以解耦成每个机器人的局
部 POMDP,并为每一个局部 POMDP计算状态的概
率分布,以构建单机器人MDP[43].
广义随机Petri网(generalised stochastic petri nets,

GSPNs)可以表示同类 (匿名)机器人团队的状态、动
作和不确定的动作时间[44].通过设定安全约束和
奖励并建立嵌入式MDP,可以求解机器人团队在
GSPNs中的行为选择,以最大化团队的期望累积奖
励,同时尽可能长时间地维持安全约束.然而,该方法
同样受到状态空间指数增长的限制,对于较大的机器
人团队或较复杂的环境可能难以求解,且只能处理线
性约束和累积奖励,而非更一般的团队行为规范.目
前GSPNs主要用于对足球机器人、自主搬运器和监
视机器人团队的建模[53].
特定场景中多个机器人可以同时存在于一条

路径上,通过自身的运动规划能力避免碰撞.但是
多个机器人在小范围内的交互会带来不确定的时

间代价[45].文献 [45]使用相位类型分布 (phase-type
distributions, PTD)表示机器人通过一条边的行进时
间,这是一种能够捕捉任意精度水平的非负指数序
列[55].它受到拥塞度,即当前边上同时存在的其他机
器人数量的影响.规划过程中,为每个机器人按照优
先级顺序依次构建单机器人MDP,该过程的转移函
数是基于行进时间分布的.在完成一个机器人的规
划后,更新地图上的拥塞度和行进时间分布.这种方
法对机器人因运动协调带来的时间不确定性进行建

模,使得在路径规划问题中可以容纳适度的拥塞,并
综合考虑路径代价以做出决策,最终减少整体的任务
执行时间.但是当机器人在拥塞路段上的协调不如
预期时,方案执行会受到很大影响.

2.5 基于其他模型的算法

为应对执行过程中的未知情况,提前规划备用路
径也是一种常见的方法[46-47,24].文献 [46]为每个机器
人构建一条主路径和若干条备用路径,当机器人在执
行过程中遇到延迟后,可以根据延迟情况选择切换到
一条备用路径,避免与其他机器人发生碰撞.该方法
不需要在执行过程中使用重规划,减少了计算开销,
但是无法保证备用路径之间是无冲突的.类似地,文
献 [24]为每个机器人准备一组备用路径和切换规则,
保障机器人当检测到周围存在冲突的机器人时可以
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切换接下来的路径.该方法的主要思想是让每个机
器人维护一个动态的约束图,表示它与其他机器人的
依赖关系.当一个机器人崩溃时它会通知相邻的机
器人,然后这些机器人会修复自己的约束图,并根据
新的约束图选择备用路径.在不影响其他机器人的
情况下,可以使系统快速地恢复可行性和最优性.但
是该方法是一个不完备的方法,它不能保证对于所有
可解问题都能找到解决方案.而在部分节点连通性
未知的情况下,可建立方案树[47],其中每个机器人的
路径方案会随探测到的节点开闭情况产生不同的分

支.然而,这种方法的计算复杂度会同时随机器人数
量和连通性未知节点的数量呈指数型增长.

2.6 空间分解

碎片系统[48]将大规模的机器人工作空间划分

为相对独立的小片区域,称之为碎片,碎片之间通过
缓冲区连接.碎片系统的全局控制器接收用户提交
的任务,通过设置各碎片的局部目标来分解全局任
务.多个局部控制器并行地在碎片内部规划机器人
路径,并通过缓冲区在碎片间转移机器人.每个碎片
内部都可以根据机器人的实际状态和任务需求来更

新其局部路径,而不影响其他碎片内的运行,因而易
于处理机器人的动作失败或目标变化问题.碎片系
统具备扩展性、鲁棒性和持续性,但是碎片系统不是
完备的,在一些特殊的工作空间中,可能无法生成一
个强连通的碎片图.碎片系统也不具备最优性,因为
在一些复杂的地图中,无法保证碎片内部以及跨碎片

之间的路径质量.
鲁棒规划算法生成的的路径方案可以在任务启

动时一次性分配给各个机器人,成为它们的执行计
划.然而,这些路径方案通常不能完全应对执行过程
中遇到的不确定情况.特别是当意外事件超出了预
定义的不确定性模型时,系统行为就会变得不可预测
和不可控[19].所以鲁棒规划方案通常需要在线执行
策略进行实时协调,进一步保障任务的顺利执行.

3 面向不确定性的多机器人在线执行策略

面向不确定性的在线执行策略,是根据机器人的
实际执行情况和实时环境信息,对因不确定性而可能
失效的路径方案进行实时调整,以避免机器人之间产
生冲突或死锁的重要手段.它不仅可以独立作用,也
可以作为鲁棒规划方案在执行过程中的补充和完善,
实现多个机器人在复杂动态环境中的协调移动.在
线执行策略主要分为在线修复法、在线重规划法和

其他方法3类.在线修复法通过命令机器人原地等待
以使机器人之间恢复同步[28]或局部顺序[22,26];在线
重规划法旨在放弃失效的路径方案而重新寻找安全

高效的路径[25,45];其他方法主要通过特定的策略协
调机器人的行进过程[56-57].具体分类如表2所示.
3.1 在线修复法

移动延迟对于原有路径方案的破坏在于,它打乱
了机器人之间协调好的时序关系,让本应该离开当前
位置的机器人仍停留在原地,而与后续要进入当前位
置的机器人之间发生冲突. 为此,让未延迟的机器人

表 2 面向不确定性的多机器人在线执行策略

类型 触发条件 调整方式 调整范围 场景特点 优点 缺点

在线修复法

任意延迟发

生时

FSPs[28]
所有未延迟

机器人等待

需要保持同

步的场景,
分布式

实现最简单,保持
相对时序关系

完全不变

单个机器人延迟就会造

成全体等待,延迟频率高
时整个系统将瘫痪

因延迟导致

机器人通过

某一位置的

局部顺序错

乱时

TGP[21], MCPs[28],
ADG[22],

RMTRACK[26-27]

部分机器人

等待以恢复

局部顺序

允许异步执

行,分布式
只需部分机器人等

待,较低的通信开销

部分机器人中仍可能出

现不必要的等待,且难以
应对故障机器人

SADG[58],
RMTRACK+TF[59],
MAPF-JSSP[60]

动态调整局

部顺序

允许异步执

行,集中式

进一步减少机器人

不必要的等待,降低
修复的时间代价

增大了计算负担,可能导
致死锁以及后续冲突概

率提高

未来将会造

成冲突的延

迟发生时

ACID[61]
受影响机器

人选择合适

位置等待

允许异步

执行,集中式

能够选择等待的位

置,使连锁等待的
时间最少

ACID问题求解增大了计
算负担,实时性较差

在线重规划法

事件触发

鲁棒重规划[32],边执行
边规划[22],优先级重规
划[62],重建式重规划[63],
先规划后优化[64]

各方式不同

需对特定事

件作出及时

反应,集中式

规划及时,保证实时
安全性,单次规划质

量较高

单次规划的计算负担较

大,规划次数不可控

定期触发

滚动时域框架[33,65],
安全重规划[29],带参数
更新的重规划[25]

各方式不同
环境动态性

较强,集中式

单次规划的计算负

担较小,能适应动态
环境变化

两次规划间的空档期可

能产生冲突,而延迟较少
时又可能存在冗余规划

其他方法
机器人被

阻碍时

Causal-PIBT[56],
局部联合MDP[57]

受影响

机器人

系统自由度

较高,分布式
机器人通过本地交

互实现分布式协调
协调效率较低
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等待以修复时序关系的方法比较常用[66],这种方法
又可以分为修复同步性和修复局部顺序两类.

3.1.1 修复同步性

让所有当前时间步未延迟的机器人都在下一个

时间步等待以保持同步,使执行过程中机器人的相
对时序关系和规划方案保持完全一致.完全同步策
略[28](fully synchronized policies, FSPs)为机器人的状
态变化过程分配统一的序号,机器人必须等待其他
所有机器人都已经离开了各自的n状态才能够进入

n + 1状态,这可以通过机器人在进入新状态时广播
信息来实现.该方法虽然实现简单且保证同步,但只
要有一个机器人延迟就会导致其他所有机器人等待,
机器人数量较多或延迟频数较高时整个系统将会陷

入瘫痪.

3.1.2 修复局部顺序

由于机器人间的冲突只会发生在路径的重叠部

分,保证机器人有序通过重叠部分是避免冲突的一
种方法.这种方法在多篇文献中以不同角度表述,但
核心思想是类似的.文献 [21]通过后处理将MRPP
路径方案转化为有向无环的时序规划图 (temporal
plan graph, TGP). TGP图中的点代表机器人进入一
个位置点的事件,边代表事件间的依赖关系,只有满
足了依赖关系才允许事件发生. TGP是保证机器人
在重叠区域有序穿行的交通规则,不仅能够避免机
器人在重叠区域发生冲突,而且能够避免因局部顺
序被打乱后可能出现的死锁.基于TGP的最小通信
策略[28](minimal communication policies,MCPs)缩减
了TGP中代表事件依赖的边的数量,减小了通信负
担.进一步,文献 [32]考虑了机器人之间无法进行实
时通信的情况,即机器人每隔T个时间步才通信它

们所经历的延迟情况.为了保证在下一个通信间隔T

内不发生冲突,需要使机器人等待若干个时间步以保
证修复后的路径方案仍是T -鲁棒的.

动作依赖图 (action dependency graph, ADG)[22]

是对TGP和MCPs的扩展,其特点在于将局部顺序建
立在动作而非位置上.如图10所示,只有当机器人a1

从E点到达F点之后,机器人a2才可以执行从D点到
E点的动作. ADG允许非离散时间的一般化动作,而
且只在机器人完成一个动作时进行通信,进一步减
小了通信负担.但是若某个机器人出现长时间延迟,
则可能会使依赖图中关联的许多未受延迟的机器人

进入长时间等待,降低系统运行效率.为此文献 [58]
基于ADG提出了可以重排依赖关系的动作依赖图
(switchable action dependency graph, SADG).其核心

思想是基于机器人对延迟的实时反馈,在执行路径方
案时动态调整机器人的动作依赖关系,并且使用混合
整数线性规划器求解依赖最优化问题.通过调整动
作依赖,最大限度地减小延迟对整体任务完成时间的
影响,从而提高执行效率和鲁棒性.但是对机器人局
部顺序的重排可能会形成死锁[67].类似地,基于作业
车间调度的在线执行策略[60]也通过重新安排机器人

到达某个节点的顺序来减小延迟对整体行进时间的

影响.

A B

C D E F

g1

g2

s1

s2

(a) !"#$

%&'()*+,-.

%&'/0*+,-.

A B→%&' +,：a1 B E→ E F→

C D→ D E→ E B→%&' +,：a2

(b) 23*+,-.$

图 10 动作依赖图[22,58]

同样的思想也出现在一些运动规划的文献中,例
如鲁棒多机器人轨迹跟踪策略[26](robust multi-robot
trajectory tracking strategy, RMTRACK)将多机器人
路径执行过程中的状态映射到协调空间中,并计算
出协调空间中的冲突区域.通过对机器人的启停控
制,保证实际执行过程中的状态线与原始规划的状
态线是同伦的,即保持两条线位于协调空间中冲突区
域的同侧.从MRPP的角度来看,就是保持机器人通
过重叠区域的局部顺序与原方案一样.文献 [68]进
一步设计了使协调轨迹局部最优的RMTRACK导航
器.与SADG之于ADG类似, RMTRACK+TF[59]也能
够根据状态估计调换机器人通过重叠区域的局部顺

序.另外,文献 [69]研究了在线任务流场景下的优先
级选择.研究证明如果任务是异步发布的,则静态优
先级无法确保机器人都能到达目标位置;使用基于
任务发布先后顺序的动态优先级可以避免发生死锁;
使用基于到达重叠区域距离的启发式优先级可以减

少不必要的等待时间.
机器人从产生等待需求开始,在其路径上可能

有多个节点可选作等待时停留的位置.不同的选择
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可能会对其他机器人的路径执行产生不同的影响,
糟糕的选择可能会造成大面积的连锁等待.为此,
文献 [61]将机器人选择等待位置的问题 (avoiding
collisions by introducing delays, ACID)分离出来,使用
CBS算法搜索最佳的等待位置,以使修复后的方案
受到的总延迟最少.但ACID问题求解增大了计算负
担,算法实时性较差.

在上述方法中,修复同步的优势在于保持了机器
人之间的同步关系,除非有其他延迟发生,否则在下
一个时间步时机器人间的相对时序关系与当前时间

步完全一致,这在需要精确保持机器人相对时序关系
的情况下是可取的.而修复局部顺序的好处在于可
以大幅减少不必要的等待时间.总体而言,修复性策
略只需要机器人具备最低程度的通信能力,并且可以
平衡计算负担,因此具备较好的可扩展性.另外,修复
性策略可以保留原方案的空间属性,这在一些对路径
变化比较敏感的领域非常重要,如危险材料运输和空
中交通管制等[61].但是修复法会使机器人执行不必
要的等待,特别是当延迟发生频数较高时,会严重损
害方案执行的效率.

3.2 在线重规划法

在线重规划是指在执行过程中放弃剩余未执行

的路径方案,以当前位置为起点,重新为一个或多个
机器人规划路径的方法.相较于修复法,重规划法以
较高的计算负担为代价,去除不必要的等待,获得更
优的路径代价[62].重规划法的另一个优势是能绕开
无法通过的区域,包括故障机器人和动态障碍物等,
提高了方案执行的可达性[64].此外,重规划也是任
务流异步发布场景下的主要手段[22,25].如果执行过
程中出现的延迟或故障较多,则重规划方法较为适
用.重规划根据其触发条件,可以分为事件触发和定
期触发的重规划.

3.2.1 事件触发重规划

事件触发重规划是指只在特定事件发生时才进

行重规划的方法.在针对k-鲁棒路径方案的鲁棒重
规划方法[32]中,其触发事件被分为积极型、适度型和
怠惰型3种,并针对性地给出重规划方案.其中怠惰
型方法的逻辑在于未来的延迟可能消除当下延迟造

成的预期冲突,实现较少的重规划次数.如果一个机
器人检测到其路径上出现障碍物,则文献 [22]的策略
会让它停止移动,然后为它规划出一个新的方案.通
过检测何时需要重规划,并在旧方案与新方案之间找
到一个合适的切换点,可以在执行旧方案的同时并行
地进行重规划[22].这样既保证了在重规划期间机器

人不会停止移动,又保证了机器人动作的持续性.总
体而言,事件触发重规划作用及时,能够保证机器人
的实时安全,且单次规划质量较高,但也存在单次规
划计算负担较大、规划次数不可控的问题.

除了触发事件的选择,重规划的策略也是影响重
规划效率的重要因素.若直接采用离线规划算法对
所有机器人进行重规划会带来巨大的计算负担,难
以在实际工作环境中执行.对此,基于优先级的重规
划方法[62]利用了优先级规划的解耦能力.当延迟发
生时,首先找到与延迟机器人未来路径有重叠且局部
顺序靠后的其他机器人,然后为这些机器人提高优先
级并进行路径重规划,使它们能够优先穿过重叠区域
或找到没有重叠的新路线.针对具体的重规划任务,
文献 [63]提出了一种先破坏再重建的策略,对于因不
确定事件而无法执行的动作,先移除在它前后的一
定数量的动作,再尝试在缺失的部分进行重规划,如
果无法找到解,则扩大移除的比例.这种逐步扩大重
规划比例的方法可以减小重规划的复杂度,并且使
得路径方案的变动尽可能少.逐步扩大重规划的思
想同样出现在文献 [70]中,其设计了3个阶段的重规
划.首先在第1阶段为被阻塞的机器人从阻塞点前的
位置进行D* lite寻路,利用D* lite算法的动态性和记
忆功能尽可能快地为单个机器人找到后续的可行路

径.若第1阶段找到的路径中存在冲突,则在第2阶段
将第1阶段路径方案作为CBS约束树的根节点进行
冲突处理.若第2阶段仍未能找到无冲突路径,则在
第3阶段清空现有路径方案,将所有机器人的当前状
态作为起始状态,从零开始CBS规划.这种三阶段策
略不仅提供了快速重规划的能力,还保证了重规划的
可行性.另一种思路是先规划后优化[64],当预先规划
的路径被新出现的障碍物或其他机器人阻挡时,先利
用离散图搜索算法找到一条绕过障碍物或其他机器

人的路径,然后使用二次规划算法对路径进行优化,
使其尽可能地接近原方案中的路径,并满足连续性、
无碰撞和动力学限制等约束条件.由上可见,重规划
策略应考虑规划范围和方法,并需要在规划能力与计
算负担之间找到平衡.

3.2.2 定期触发重规划

定期触发重规划是指每隔一段时间进行重规

划.滚动时域框架[33,65](receding horizon framework)
要求每隔h个时间步进行重规划,每次规划只解决
w(w > h)个时间步内的冲突,而忽略该时间范围之
外的冲突,如图11所示.这种策略较好地平衡了单次
重规划的计算负担和所需的安全性.
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图 11 滚动时域框架[33,65]

安全重规划[29]假设机器人能够自行定位,并在
到达每个位置点时与中心控制器进行通信,发送自
己的时空信息.对于同时发送时空信息的一组机器
人,中心控制器为它们基于实际状态进行重规划.这
种做法可以消除保守的等待时间,使机器人能够更早
到达目的地.该方法也可以在机器人只具备感知而
不具备通信能力下执行,此时机器人可以缩减自身原
计划的等待时间.文献 [25]假设中心控制器知道每
个机器人正在执行的命令,并且可以随时更新命令序
列.新命令将在旧命令执行完毕后生效,并确保新命
令的开始状态与旧命令的结束状态一致.新命令序
列即新路径必须在旧指令执行完毕之前规划完成,否
则机器人仍按旧命令执行,且新路径作废.文献 [25]
基于这种重规划规则在执行过程中定期更新所有机

器人的路径,以减轻随机延迟的影响.并根据机器人
执行过程中的实际延迟,使用贝叶斯推理更新预期延
迟的概率分布,使算法能更好地适应环境的变化,提
高路径规划的质量和鲁棒性.这种方法还适用于异
步发布的任务流场景,当机器人在到达当前任务的目
标点后,又分配新的任务并为其规划新的路径.

这类方法能够分散延迟对路径执行的影响,缩减
规划时需要考虑的不确定性程度,同时能够根据实际
执行情况,规划出更合理的路径方案.但是当延迟较
多时,在两次重规划之间的空档期可能产生冲突,而
当延迟较少时又可能存在冗余规划.

3.3 其他方法

此类方法主要依靠局部协调完成机器人在路径

重叠部分的交通疏导[2,71].不同于修复或重规划方
法,文献 [56]提出了一种时间无关的在线分布式控制
策略Causal-PIBT.该方法允许机器人异步行动,并将
系统视为基于行动事件的过渡系统.事件包括单个
机器人的收缩、请求和扩展,机器人在3种事件中交
替,完成通向目标位置的协调运动.机器人在行动前
被赋予唯一的优先级,如果高优先级个体被低优先级
个体阻塞,则通过优先级继承和状态回溯机制,推动

低优先级个体为高优先级个体让路,以解决冲突和死
锁问题. Causal-PIBT可以独立使用,也可以基于规划
算法求得的初始方案,减轻由于在线策略的短视性带
来的拥塞.实验表明,该方法相较于MCPs在延迟概
率较高或规模较大的机器人系统中更具优势.文献
[57]考虑了机器人在移动过程中偏离预期方向的问
题,提出了使用局部联合MDP控制机器人驶离冲突
区域的在线方法.此类方法灵活度较高,能够以局部
协调的方式有效解决区域拥塞问题.

3.4 在线执行策略与鲁棒规划算法的结合

鲁棒规划算法为多机器人系统提供了对不确定

性因素具有容忍能力的路径方案,而在线执行策略可
以在路径方案的实际执行过程中实时协调机器人以

应对超量干扰,两者的结合可以进一步提高多机器人
系统的效率和安全性.例如: 1) k-鲁棒路径规划算法
和MCPs执行策略[32]. k-鲁棒的路径方案可以吸收k

个时间步之内的延迟,而若延迟超过k个时间步,则
依靠MCPs执行策略进行在线修复. 2) UM*算法和
滚动时域框架[33].其规划方案可以减小单个机器人
发生冲突的概率,易于在滚动时域框架中对冲突概率
变高的机器人进行重规划. 3) CBSTU算法和定期重
规划策略[29].其规划方案为机器人设置了保守的时
间约束,而定期重规划可以根据实际行进时间收紧时
间约束,减少不必要的等待时间. 4) Greedy STT-CBS
算法和定期重规划策略[25].其规划方案建立在延迟
分布的初始预估上,而后在执行过程中定期根据实际
情况更新延迟分布.基于更新后的参数进行重规划,
可以进一步提高安全性和效率.

4 面向不确定性的多机器人路径鲁棒规划

的评价指标

针对不确定性下的多机器人路径鲁棒规划问题

可以设置多种评估指标,其中安全指标主要是围绕冲
突概率[25,31,33-34]建立的;而性能指标主要包括路径代
价[28,32]和计算复杂度[19,34,56]等.这些指标不仅可以
用于评估路径规划的安全性和性能,也引导了算法设
计的方向和优化目标.
机器人的冲突概率是在不确定性模型中计算出

的理论概率,主要包括局部冲突概率[25,34]和全局冲

突概率[31,33],计算方法主要包括数值积分[31,34]和蒙

特卡洛[25,31,33-34]模拟.若两个机器人的路径在某一
点或某条边上有重叠,则由于不确定的时间延迟,在
这一点或边上会存在潜在冲突,这种潜在冲突的概率
就是局部冲突概率.回顾第 1节问题描述中的情况,
令y = ∆i − ∆j ,则机器人ai和aj在点X的冲突概
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率为

P (ai, aj ,X) = P (A
∩
B) =w

y
P (A|y)P (B|y)P (y)dy. (11)

其中P (A|y)和P (B|y)可通过对服从Gamma分布的
延迟时间概率密度函数求积分得到[34].

由于在计算局部冲突概率的过程中,即使不确定
延迟的发生是独立的,冲突也可能不是独立的[33].也
就是说,既需要考虑局部冲突概率也需要考虑全局冲
突概率,这两种冲突概率的计算以数值积分法作为理
论支撑,而实际的计算需要依靠蒙特卡洛模拟法 (一
种通过随机抽样试验求取统计值来推定未知量的常

用方法).
性能指标中路径代价包括离线代价[31-32]和估计

代价[28],其中离线代价的计算方法与经典MRPP问
题一致,如第 1节中的式 (1)和 (2)所示,而估计代价
是对不确定延迟下实际执行时间的估计.在服从几
何分布的延迟模型[28]中,将机器人移动一步的时间
设为 1/(1 − pd),则机器人 ai进入某一状态 x的时

间等于状态x所有依赖状态x′中最大的预期时间加

1/(1−pd),即 π̃i(x) = maxj,x′(π̃j(x
′)+1/(1−pd)).由

此,沿着时序规划图依次估算即可得到该方案的期
望完工时间.而在服从Gamma分布的延迟模型[25,34]

中,若不考虑机器人实际发生冲突后造成的额外延
迟时间,则预估的行进时间总和等于各条路径上的
基础行进时间和预估延迟时间的和.性能指标中的
计算复杂度分析从不同角度展开,或与经典算法复杂
度进行比较,例如STT-CBS[34]、CBSTU[29]以及单次重
规划[70]的最差情况,其复杂度与CBS算法一致;或通
过问题规约化来分析复杂度,例如ACID[61]化为3色
问题, OTIMAPP[19]化为 3-SAT问题;或做局部分析,
例如对在线修复所依赖的 SADG[30]以及对Causal-
PIBT[56]中不同事件的复杂度进行分析;而大多数研
究则是依靠仿真实验进行分析比较.

5 未来可发展的研究

面向不确定性的多机器人路径规划具有重要的

理论研究价值,可以为多机器人系统提供更加智能
化的规划和决策能力,使其在复杂任务和多样化场景
下表现更为出色,为多机器人系统的广泛应用提供支
撑.未来可从以下几个方面展开进一步研究:

1) 分布式规划与协调.随着机器人数量增加,集
中式规划的难度呈指数级增长[9],且执行过程中发生
不确定事件的频率也相应增高,需要中心控制器进行
协调的问题不断增多,给系统健康运行带来巨大负担

和挑战.分布式规划与协调算法可以部署到分布式
系统中的各个机器人个体上,将问题解耦并分摊计算
负担.一般而言,分布式系统中的个体只接入基本的
地图信息和简单的初始路径,然后依靠自身有限的感
知[72]与通信能力[73]进行在线独立决策.个体间可以
根据设定的交通规则[56,73]或反应式控制[72]等方法

进行协调,同时需要应对死锁和活锁等问题.此外,分
布式方法也可以考虑划分工作区域以及优化任务分

配,在任务层就减轻区域的交通拥堵,进一步提高系
统扩展性和可靠性.

2) 结合强化学习的在线路径规划.当前使用的
传统方法大多依赖固定的协调规则和启发式[1,60],缺
乏在复杂动态环境中的适应能力.而强化学习是基
于环境交互的方法,通过学习环境的统计性质来做出
决策,这一内在特性赋予了它对于环境变化的反应能
力[74].在强化学习中,MAPP问题通常被建模为部分
可观察性的马尔科夫决策过程[75-76],每个机器人依
靠本地的观察结果及行动策略进行决策.通常,这样
的行动策略由集中训练生成,训练过程中允许融合多
个机器人的观察结果及专家引导[77-78],再部署到本
地机器人上,因此具备较好的扩展性.强化学习的应
用范围包括无通信场景[79]及可通信场景[80],其中优
化通信机制[81]可以在通信消耗与协调需要间找到平

衡.依靠全局规划器将任务分解并使用强化学习实
现局部目标的混合策略[82]可以引导机器人走出稀疏

奖励区,加快收敛速度.异步行动模型[83-84]能够应对

执行过程中的时间不统一问题,但是其扩展性还需增
强.此外,基于强化学习的方法更有利于扩展到任意
角度和考虑运动学约束的场景中,但是需要进一步保
证安全性和可达性[85].

3) 异构多机器人系统的路径鲁棒规划.目前面
向不确定性的多机器人路径规划主要考虑的是同构

机器人系统,而异构多机器人是各类实际应用的发
展需求.异构多机器人系统由多个类型不同但功能
互补的机器人组成,可以拓展任务执行能力,如无人
机与汽车的组合[86]、电子游戏中的异构单位小组[87]

等.异构机器人具有不同的硬件尺寸,可以通过扩展
机器人占用节点并增加节点约束的方式[88]进行处

理.任务层方面,可以通过启发式方法实现异构任务
分配与排序[89],或通过分离异构任务将机器人按照
不同功能进行分阶段规划[86].为构建异构系统应对
不确定性事件的鲁棒性,可以考虑与传统路径鲁棒规
划算法结合,或采用强化学习方法[72,75],然而，由于异
构机器人系统的行为模式和不确定性更加复杂,算法
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更加需要定制化的设计.

6 结 论

本文从经典路径规划会遇到的不确定性问题出

发,阐述了研究面向不确定性的多机器人路径鲁棒规
划的重要性,并综述了相关解决办法.目前的研究主
要从时间角度对多机器人路径规划中的不确定性进

行建模,然后分别在规划阶段通过鲁棒规划算法,以
牺牲路径性能为代价,换取对随机干扰的容忍性;在
执行阶段通过在线执行策略实时协调机器人的移动,
避免意外冲突.本文对上述算法和策略进行详细梳
理,给出不同切入点下的方法分类和整理,分析其逻
辑与特点并总结相关评价指标.最后,对多机器人路
径鲁棒规划研究关键技术进行展望,即未来可从分布
式规划与协调、结合机器学习的在线路径规划、异构

多机器人系统的鲁棒路径规划等方面开展研究.
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